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自适应的粒子群优化-支持向量机动力电池自放电诊断
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摘 要：提出了一种基于单体电池自适应电压阈值和粒子群优化-支持向量机（PSO-SVM）的动力电池自放电故障诊断

方法。主要关注动力电池电压信号，结合箱型图法和专家审核，完成自放电故障的样本标记，再通过滑动窗口法提取时

域和频域上的 16种特征，使用主成分分析法对电压特征进一步降维，得到累计方差贡献度为 95% 的前 5项主成分作为

PSO-SVM模型的输入。该方法旨在提高电池自放电故障的识别精度，最终结果表明，提出的方法具有较高的识别准确

率，可靠性强，在实际的电动汽车应用场景中有一定的前景和价值，可为电动汽车安全性能的提升提供理论支撑。
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Adaptive Particle Swarm Optimization-Support Vector Machine 
for Self-Discharge Diagnosis of Lithium-Ion Batteries
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Abstract: Lithium-ion power batteries are currently the most widely used energy storage devices in electric 

vehicles. Rapid and accurate battery fault diagnosis is crucial for ensuring safe vehicle operation. This paper 

proposes a method for diagnosing self-discharge faults in power batteries based on adaptive voltage 

thresholds for individual cells and Particle Swarm Optimization-Support Vector Machine (PSO-SVM). This 

study focuses on the voltage signals of  power batteries, and combines the boxplot method with expert review 

to label self-discharge fault samples. A sliding window method is used to extract 16 features from both the 

time and frequency domains. To further reduce the dimensionality of  voltage features, principal component 

analysis is applied, selecting the top five principal components with a 95% cumulative variance contribution as 

inputs for the PSO-SVM model. This method aims to improve the accuracy of  self-discharge fault detection 

in batteries. The results show that the proposed method achieves high detection accuracy, strong reliability, 

and promising potential for practical applications in electric vehicles. Additionally, it provides theoretical 

support for enhancing the safety performance of  electric vehicles.
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电动汽车作为解决能源和环境危机的有效方法

之一，受到了全球各个国家的高度重视和大力支

持。锂离子动力电池因具有高能量密度、高功率密

度和长寿命等固有优势，作为电动汽车的储能装置

得到了广泛的应用［1］。然而，近年来的多起动力电

池热失控事故对人们的驾驶安全造成了严重的威

胁［2］，极大地限制了电动汽车的普及［3］。根据 195
万辆电动汽车的统计数据，52%的故障是由车载锂

离子电池造成的［4］。因此，如何实时准确地诊断电

池系统故障，对于提高锂离子动力电池的安全性

能，推动电动汽车的快速普及至关重要。

电池的故障通常会体现在电压和电流上，例如

电流波动和电压突然或持续的变化，意味着电池可

能发生了某种故障，包括短路、连接异常或过放电

等［5-6］。因此，针对电池电压异常变化的实时检测

可以提前定位故障发生的位置和时间以避免事故发

生。然而，由于锂离子电池的电压信号具有时变特

性、非线性和不一致性等特点，要挖掘出电压信号

中隐藏的异常特征具有较高的挑战性［7-9］。

现有文献已经提出了大量的故障诊断方法，通

常分为两类：基于阈值的方法和基于模型的方法。

基于阈值的方法的主要诊断思想是将收集到的

电池电流或电压数据与预先设置的故障判断阈值进

行比较［10］。目前多数电池管理系统都采用了这种

方法［11-12］，它的优势在于简单易行。DUAN Bin

等［13］基于信息熵计算所选指标的标准差，将其设

置为阈值以评估单体电池的不一致性。实际上，基

于阈值的方法不能预测电池故障的发生，并且如何

选择合适的阈值是一个重要的挑战，如果阈值过

高，故障诊断的灵敏度会过低，漏报率升高，相

反，如果阈值太低，则会导致高频率的误报。但是

电池电压信号具有非线性特征，线性阈值通常难以

将异常区分开，基于阈值的方法对电池异常检测存

在先天性的缺陷。

基于模型的方法主要考虑了正常或故障条件下

电池状态的变化，通过建立电池的数学模型以获得

表征电池故障的参数。SIDHU等［14］提出了一种基

于非线性模型和扩展卡尔曼滤波的故障诊断方法，

通过估计模型的电池电压和端点电压之间的残差信

号来检测电池故障。OUYANG Minggao等［15］提出

了一种用于检测锂离子电池内部短路故障的平均差

电池模型，该模型通过比较电池间电压和内部电阻

之间的差异来确定故障信息。LIU Zhengtong 等［16］

使用自适应扩展卡尔曼滤波器来估计每个单体电池

的状态，并将估计的输出电压与真实测量的电压进

行比较生成残差，最终评估残差以确定电池故障。

GAO Wenkai等［17］提出了一种使用均值差模型的电

池组短路诊断方法，通过SOC差值和电阻阈值识别

存在短路故障的单体电池。可以看出，基于模型的

方法泛化性能较差，仅适用于特定故障，因为需要

大量的前期工作来针对不同的故障进行测试和建

模，所以存在复杂且鲁棒性差等问题。

近年来，大数据科学的发展为上述问题提供了

新的解决思路［18］。基于数据驱动的方法通过从电

动汽车历史运行数据中提取故障敏感特征以建立与

电池故障之间的非线性关系，这种方法避免了考虑

电池本身的故障原理，可以高效地实现电池故障检

测与识别。WANG Jia等［19］提出了一种基于改进径

向基函数神经网络的电动汽车动力电池故障诊断方

法，该方法分别使用广义回归神经网络和概率神经

网络对锂离子电池包系统进行故障识别。YAO Lei

等［20］提出了一种基于小波神经网络算法的电池故

障检测方法，以提取电压数据的特征参数，如电压

差、协方差和方差，并使用神经网络识别电池的故

障状态。XIA Bing 等［21］提出了一种基于相关性的

电池短路故障诊断方法，可以根据每两个单体电池

电压的相关系数识别异常电压变化。但是基于数据

驱动的方法高度依赖用于模型训练的大量样本数

据，以建立数据与电池故障之间的潜在关系。事实

上，用于模型训练的故障样本数据越准确，模型的

诊断效果越好，这强调了样本标签的重要性，当前

大多数诊断方法都是基于实验室数据，人为地制造
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电池故障，很少在电动汽车实际运行中进行测试。

而在实际运行中，获取故障样本标签是一项困难的

工作，因为故障发生的时间和位置难以确定。

为了实现实际的电池故障检测，本研究提出了

一种阈值与数据驱动相结合的动力电池故障检测方

法，并基于新能源汽车国家大数据联盟西南分中心

平台的电动汽车历史运行数据库进行了相应的验

证。本文的主要贡献体现在以下3个方面。

1）提出了一种基于自适应阈值和机器学习数

据驱动的电池故障诊断方法，其中第 1层自适应单

体电池压差阈值为后续机器学习模型提供了准确的

故障标签样本数据，从而显著提高了故障诊断的可

靠性和准确性。

2）在时域和频域对电池电压信号提取到多种

特征，从多维度挖掘电压信号中存在的潜在故障，

然后使用主成分分析法对提取的特征进行降维，累

计方差贡献率为 95%的主成分作为机器学习模型的

输入，从而降低计算成本。

3）支持向量机模型用于完成故障诊断，并引

入粒子群搜索算法优化支持向量机模型的惩罚参数

和核函数带宽，最终基于电压信号实现准确实时的

电池故障诊断。

1　数据来源

中国汽车工程研究院股份有限公司与新能源汽

车国家大数据联盟合作成立“新能源汽车国家大数

据联盟西南分中心”（简称：西南分中心）。平台使

用 Hadoop 架构来确保数据收集和存储的可靠性，

现已接入新能源汽车 89万辆。平台遵循《电动汽

车远程服务与管理系统技术规范》（GB/T 32960—
2016），按照 0.1 Hz的采样频率收集共 41项数据内

容，主要包括车速、充电状态、累计里程、SOC、

电池系统总电压、单体电池电压、电流和探针温度

等。本文研究的实车运行单体电池电压数据均来源

于平台数据库。

2　基于自适应阈值的故障定位

2.1　故障类型

本研究主要针对电动汽车动力电池的自放电故

障。电池的自放电故障往往持续存在，引起电芯间

SOC 差异逐渐增大，导致电池系统实际容量降低，

SOC估算不准，限制电池的功率性能，引起电池超

边界使用，严重时会引起电池内短路，导致电池快

速升温，内部材料发生链式反应持续放热，导致电

池热失控，进一步引起热扩散，引发电池包及车辆

起火燃烧。

2.2　数据预处理

从西南分中心平台上下载 28台新能源汽车历

史运行数据，其中包含 14台正常车数据和 14台故

障车数据，每台车的总运行里程都超过 50 000 km。

从中选取数据采集时间、总电压、总电流、单体电

池总数、单体电池电压值列表、单体电池电压最高

值、单体电池电压最低值和充电状态共 8个类别数

据。然后对上述数据进行清洗，清洗过程参考曾建

邦等［22］提出的方法：

1）剔除数据列表中存在缺失值和无效值的行；

2）剔除单体电池最低电压小于 2.0和单体电池

最高电压大于5.0的数据；

3）剔除SOC小于10和大于80的行；

4）筛选充电状态为静置充电的数据。

对于清洗后的数据，将单体电池电压值列表按

单体电池编号分开，得到原始电压数据矩阵：

U = { u ''
1，u ''

2，u ''
3，⋯，u ''

k } 。 （1）

式中：k为单体电池编号；u ''
k为单体电池电压序列。

考虑电池发生自放电时，电压会表现出一定程

度的波动，因此，对于每个单体电池电压序列 uk，

计算到对应的电压中位数 xk，进一步求得 uk 每个采

样点与中位数 xk 之间的差值，得到中位数差值矩阵

U ' = { u'1，u'2，u'3，⋯，u'k }，以表示该单体电池的

电压信号相较于稳定电压的波动幅度。然后对每个

单体电池电压的中位数差值序列 u'k，使用窗长为

300的滑动窗口计算均值差分以平滑电压数据，最

终得到原始电压的特征矩阵U f = { u1，u2，u3，⋯，uk }。
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2.3　故障车辆阈值确定方法

为了确定自放电故障初步诊断的阈值，本文采

用了箱型图法，该方法是一种非参数的异常值检测

方法，无需符合正态分布，并且不受异常值的影

响，鲁棒性较强。首先对于特征矩阵U f，得到每个

单体电池的第一四分位数 Q1 和第三四分位数 Q3，

进一步得到四分位差：

IQR = Q3 - Q1 ，

Q1 - m × IQR ≤ x ≤ Q3 + m × IQR 。 （2）

其中，当 m = 3 时，采样点 x 的正常范围是满

足条件[ Q1 - m × IQR，Q3 + m × IQR ]以内，超出

此范围被认定为异常值。由于有 k个单体电池，因

此，对应的故障诊断阈值也有 k个。而且由于选取

的故障诊断阈值是基于单体电池数据的，所以实现

每一辆车都有针对该车的特定电压阈值，即自适应

阈值。这也体现了该自放电故障诊断方法的鲁

棒性。

2.4　故障定位结果

根据 2.2节和 2.3节介绍的方法，对西南分中心

平台导出的 14辆故障车进行初步的自放电故障定

位，两名具有中级以上职称的电池专家对故障输出

结果进行了重复审查。最终确定了其中的 10辆车

真实存在自放电故障，某辆车的故障报警可视化如

图 1所示，纵坐标代表特征值大小。分析可得，第

64号单体电池在 2021年 1月 8日 07 ∶ 51 ∶ 12到 2021
年 3月 19日 18 ∶ 08 ∶ 34期间有持续下降趋势，当特

征值低于单体电池预先设定的阈值之后即判定为存

在自放电故障，图1中的黑线表示自适应的阈值。

3　基于PSO-SVM的自放电故障诊断

3.1　特征提取

文章的第 3部分已经确定了自放电故障发生的

位置和时间，但在自放电故障初期，特征值在判定

阈值周围波动，导致了初期的故障标签存在一定的

稀疏性。因此，规定连续 5 min，即 30个采样点都

被判定为故障，则认为是稳定的自放电故障。

对于稳定的自放电故障的原始电压数据，采用

滑动窗口法，选取窗长为 300，按照 50% 的重复率

从左至右地将其分割，得到长度 n = 300 的原始电

压 序 列 F (n )， 对 F (n ) 进 行 快 速 傅 里 叶 变 换

（FFT），可以得到其在频域上的频谱函数［23］：

fFFT ( s ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
n = 0

N - 1

F (n )W kn
N  ，0 ≤ k ≤ N - 1 ，

0 ，others 。                                        (3)

进一步对 F (n ) 提取时域和频域上的共 16个特

征，时域：均值、方差、峰度、峭度、2阶自相关

系数、信号总能量、斜率、峰峰距离、绝对值平均

偏差、均方根值和均值绝对值差分；频域：频谱距

离、最大功率谱密度、功率谱密度带宽、频谱振幅

下降幅度、谱熵。

对 10辆自放电故障车执行上述对应的操作，

最终得到 956个自放电故障样本。对于 14辆正常

车，为了在降低样本数量的同时又尽可能地收集到

采集周期内数据包含的所有信息，将每个单体电池

的电压信号 u ''
k 均分为 10段，在每段序列内随机截

取 300个连续的采样点，每个单体电池共得到 10段
长为 300的电压子序列，然后分别对子序列提取到

上述的 16种特征，最终得到 14 020个正常样本。

在得到所有样本后，对每种特征进行归一化处理以

消除量纲影响。

图1　自放电故障阈值
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3.2　基于PCA的数据降维

在提取到的 16种时域和频域特征中，可能存

在某些相关变量，造成特征冗余。因此，使用主成

分分析法，将原有的多个维度的相关变量综合为一

个变量作为代表，它的目标是通过线性投影，将高

维数据映射到低维空间中，并找到在所投影维度上

数据的方差贡献率最大，以此降低数据维度，同时

不会过多地丢失原始数据所包含的信息。

对于归一化后的样本集，KMO 度量指数大于

0.9，Bartlett球形度检验中显著性 p < 0.01，表明各

维度的电压特征指标之间具有较高的相似性，可以

通过主成分分析进一步降维。各主成分的累计方差

贡献度曲线如图 2所示，其中，前 5项主成分累计

方差贡献度超过了 95%，则选择前 5项主成分作为

综合变量进行后续分析，即均值、方差、峰度、峭

度、频谱距离。

3.3　识别模型构建与优化

本研究选择支持向量机来构建动力电池自放电

故障识别模型，在先前的研究中已经证明了 SVM

模型的可行性［24-26］。记动力电池状态样本集为

{ xi，yi，i = 1，2，⋯，I }，yi ∈{ 0，1 }， I = 1，2，⋯，2022，

分别对应正常状态和故障状态，求解支持向量机最

优分离超平面转化为了求解如下凸二次规划问题：

min
ω，b

1
2

||ω||2 ，

s.t. yi (ω
T × xi + b ) - 1 ≥ 0， i = 1，2，⋯，I 。

（4）

式中：ω为 I维权值向量；b为常数偏置。

由于数据标签可能存在线性不可分割的情况，

会影响模型寻找最优分离超平面。因此，引入松弛

变量 ξ i ≥ 0，同时，对每个松弛变量 ξ i，支付一个

代价 ξ i。于是当前模型的学习问题转化为如下凸二

次规划问题：

min
ω，b，ζ

1
2

||ω||2 + c ×∑
i = 1

I

ξ i ，

s.t. yi (ω
T × xi + b ) ≥ 1 - ξ i， ξ i ≥ 0，

i = 1，2，⋯，I 。 （5）

式中：c > 0称为惩罚参数，为用户选定的正参数。

进一步对每个不等式约束引入拉格朗日乘子向量

α = (α1，α2，⋯，α I )T，定义拉格朗日函数：

           L (ω，b，ξ，α，μ ) =
1
2

||ω||2 + c ×∑
i = 1

I

ξ i -

∑
i = 1

I

α i ( yi (ω
T × xi + b ) - 1 + ξ i ) -∑

i = 1

I

μ iξ i 。（6）

式中：α i ≥ 0，μ i ≥ 0。

得到此问题的对偶形式为：

max
α

1
2∑i = 1

I ∑
i = 1

I

α iα j yi yj ( xi × xj ) +∑
i = 1

I

α i ，

s.t.∑
i = 1

I

α i yi = 0， 0 < α i < c 。 （7）

计算可得对偶问题的最优解α*
i =(α*

1，α*
2，⋯，α*

I )T，

则原始问题的最优解ω*和b*可表示为：

ω* =∑
i = 1

I

α*
i yi xi 。 （8）

b* = yi -∑
i = 1

I

yiα
*
i ( xi × xj ) 。 （9）

由上式可得分离超平面和分类决策函数：

∑
i = 1

I

yiα
*
i ( x × xi ) + b* = 0 。 （10）

f ( x ) = sign (∑
i = 1

I

yiα
*
i ( x × xi ) + b* ) 。 （11）

SVM 可以通过应用核函数将原始空间中的线

性不可分割的数据映射到另一个高维特征空间H，

以求得最优分离超平面。基于径向基核函数的支持

向量机模型分类决策函数如式（12）所示，它对复

杂数据有较好的抗干扰能力［27］：

K ( x，xi ) = exp (-
||x - xi||

2

2σ 2
) 。 （12）

式中：
1

2σ 2
> 0为核函数带宽，用g表示。

图2　主成分累计方法贡献度曲线
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将式 （12） 代入式 （11），可得到此情形下的

分类决策函数为：

f ( x ) = sign (∑
i = 1

I

yiα
*
i exp (-g||x - xi||

2 ) + b* ) 。（13）

式中：x，xi，α*
i，b*为模型优化求解得到的参数。

同时，在建模过程中引入粒子群寻优算法，对

径向基核函数的核函数带宽 g 和惩罚参数 c 进行优

化，设定初始粒子种群数量为 10，优化迭代次数为

100次。

将一组未知状态的电池样本 xi 代入分类决策函

数中， f ( xi )为输出结果，若 f ( xi ) = 0，则判定 xi

为正常状态，若 f ( xi ) = 1，则认为 xi 存在自放电

故障。

3.4　模型识别结果

将经过主成分分析后的前 5个主成分作为PSO-

SVM模型的输入，以 4 ∶ 1的比例随机抽取被试样本

作为训练集和测试集，重复 50次模型的训练和测

试过程，将得到的模型识别准确率取平均值，模型

对测试集的最终识别效果如图3所示。将PSO-SVM

模型与常用的 5种机器学习模型的识别准确率进行

对比，结果见表1，可以看出PSO-SVM模型对电动

汽车动力电池自放电故障的识别准确率达到了最

高，为98.26%，说明本文提出的方法精准性较好。

4　结论

为了提高电动汽车动力电池的安全性能，本文

提出了一种基于自适应阈值和 PSO-SVM 的自放电

故障诊断方法，该方法可以实时准确地定位到具有

潜在自放电隐患的单体电池，在故障发生早期完成

诊断，避免安全性能的进一步恶化，从而防止热失

控事件的发生。

首先对单体电池电压序列进行初步的特征提

取，使用箱型图法设定单体电池自适应的故障诊断

阈值，结合人工审核的方法标记自放电故障发生的

位置和时刻，作为后续识别模型的故障标签。然后

运用滑动窗口法提取正常和异常的电压样本，对每

个样本可以提取时域和频域上的 16种特征，采用

主成分分析法进一步降维，得到累计方差贡献度为

95% 的 5项主成分作为 PSO-SVM 模型的输入，最

终结果表明，该模型具有较高的识别准确率，可用

于电动汽车动力电池自放电故障监测，为电动汽车

驾驶安全性能提升提供理论支撑。

在未来的研究中，可考虑采用无监督的学习方

法，利用正常样本训练识别模型，避免标签不准确

带来的影响。此外，本研究只考虑了在电池充电状

态下的自放电现象，事实上在车辆运行时，电压信

号中也可能包含某些关键的自放电信息，因此，下

一步将尝试结合电动汽车的场景工况，充分挖掘电

池全生命周期数据，尽可能准确地识别自放电

故障。
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